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Antoch Jaromir
O testovani shody ROC kiivek
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8

jaromir.antoch@mff.cuni.cz

Predpokladejme, Ze je dana mmnozina objektu, které jsou charakterizovany
ur¢itymi méfitelnymi vlastnostmi. Stojime-li pfed problémem, jak dané ob-
jekty co nejlépe rozttidit do skupin, potfebujeme stanovit rozhodovaci pra-
vidlo (klasifikdtor), které by dokézalo dobfe vyuzit znalost vlastnost{ jednot-
livych objektu a na zakladé této znalosti dospélo k jejich roztiidéni.

Rozrazujeme-li objekty do predem zndmych t¥id, jednd se o tzv. uceni (se)
s ucitelem (supervised learning). V piispévku se soustiedime na nalezeni testu
shody ROC kiivek, které by umoznily vzidjemné porovnani ptislusnych klasi-
fikatort, a prozkoumani vlastnosti nalezenychych testu. Motivaci pro feseni
tohoto problému lze nalézt vsude tam, kde je nutno porovnat vice dostupnych
klasifikacnich metod. Prikladem muze byt zavadéni novych lé¢ebnych po-
stupu v mediciné, komputaé¢ni lingvistiku, apod.

Arendacka Barbora

Heteroskedasticka jednofaktorova ANOVA
intervaly pre varianéné komponenty

Ustav merania, Slovenska akadémia vied, Dubravska cesta 9,
SK —841 04 Bratislava

barendacka@gmail.com

V prispevku sa budeme zaoberat intervalmi spolahlivosti pre varianéné kom-
ponenty v heteroskedastickom jednofaktorovom ANOVA modeli s ndhodnymi
efektmi. Pojde najmé o intervaly pre varianciu ndhodného faktora. Zjedno-
cujuici pohlad na uz navrhnuté procediry [1, 2] odhali dalsie moznosti ako
volif intervaly zaloZené na metdde zovSeobecnenej inferencie a tiez poukaze na
urc¢itt analégiu s homoskedastickym pripadom modelu. Vlastnosti vybranych
intervalov ilustrujeme pomocou simulacii.

Reference

[1] Li X. (2007) Comparison of confidence intervals on between group vari-
ance in unbalanced heteroscedastic one-way random models. Commun.
in Stat. Simulation and Computation 36, 381—390.

[2] Wimmer G., Witkovsky V. (2003) Between group variance component
interval estimation for the unbalanced heteroscedastic one-way random
effects model, J. of Stat. Computation and Simulation 73, 333 —346.
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Pod’akovanie: Praca bola podporend grantom ¢. LPP-0388-09 poskytnutym
Agenturou na podporu vyskumu a vyvoja

Bartosova Jitka a Forbelska Marie
Modelovani rozdéleni ro¢nich prijma u ceskych domacnosti

KMI FM VSE, Jarosovska 1117/I1, CZ 37701 JindFichtiv Hradec
UMS PCF MU, Kotlaiska 2, CZ—61137 Brno

bartosov@fm.vse.cz, forbel@math.muni.cz

Prispévek je vénovan statistickym metoddm, pomoci kterych lze modelovat
rozdéleni ro¢nich pi{jmu ¢eskych domécnosti. Charakteristickym znakem to-
hoto rozdéleni je mirné zesikmeni ve stfedni ¢asti s prudkym poklesem hus-
toty na obou stranach, s kratkym a masivnim levym okrajem a dlouhym
chvostem na pravé strané. V nékterych socialnich skupinach je toto rozdéleni
vicemodalni, proto se prirozené nabizi vyuzit k modelovani kromé znamych
rozdéleni také koneéné smési, at uz se jednd o koneéné smési hustot & zo-
becnénych linedrnich modelu (GLM).

Podékovdni: Piispévek vznikl jako soucést fesen{ grantového projektu GACR
402/09/0515.

Bélacek Jaromir, Tichy Jifi, Pecha Ondrej, Novak Marek

Lateralita z pohledu ROC analyzy

UBI 1. LF UK, BIO-STAT, Praha,
Neurologické klinika 1.LF UK Praha a VFN

jaromir.belacek@lfl.cuni.cz

Lateralitou rozumime oznaceni pro asymetrii ve vétsi fyziologické angazova-
nosti levé ¢i pravé ¢asti lidského téla pii ruznych aktivitach, jmenovité u hor-
nich a dolnich konéetin, u mozkovych hemisfér (fecové a symbolické funk-
ce) nebo napf. u parovych smyslovych organu (okuldrni ¢ vestibuldrni do-
minance). MéFen{ laterality se tradiéné provadi bud testovdnim vybranych
polozek prostiednictvim dotazniku (zda jsou tikony provddéné pravou ¢i le-
vou konéetinou nebo obéma), monitorovanim mozku prostrednictvim funkéni
magnetické rezonance (fMRI) ¢i jinou specializovanou zobrazovaci 1ékaiskou
technikou. Statistické vyhodnoceni vysledku téchto méfeni lze odvijet od jed-
noduchych meér (pravé ¢i levé) laterality a jejich komparaci, testa chi-kvadrat
nezdvislosti v kontingenénich tabulkdch 2x2 anebo 3x3 (véetné analyzy ad-
justovanych reziduf). Ve veétsiné pifpadu jde vSak o testovani signifikantné
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zavislych indikdtoru, kde bézné statistické testy (napft. symetrie nebo pros-
tfednictvim Spearmanovych korela¢nich koeficientu) neumoznuji diskrimino-
vat ¢i predikovat laterdlni polozky (napf. ,,ve vztahu k diagnéze rukosti /han-
dedness/“). Za vyse uvedenym tcelem jsme zacali experimentovat se stan-
dardni metodikou ROC analyzy, ktera piindsi v lateralnim kontextu zajimavé
interpretace ukazateli béznych u ROC (senzitivity, specificity, PPV a NPV)
a specifickym zpusobem kvantifikuje rozdily mezi predikéni schopnosti fe-
noménu meérenych u pravaku a u levaku, které jsme sice intuitivné ,,citili“,
ale nedokazali dosud vyse jmenovanymi metodickymi prostiedky formalizo-
vat nebo transparentné vizualizovat. Pfednaska bude podlozena fadou ilu-
strac¢nich obrazku, které demonstruji vysledky dosazené pii feSeni projektu
MSM 0021620816.

Reference

[1] Tichy J., BelaceK J. (2009) Laterality in children: cerebellar dominance,
handedness, footedness and hair whorl. Activitas Nervosa Superior RE-
DIVIVA. Act Nerv Super Rediviva 51 (1-2), 2009, Slovak Academy of
Sciences & St. Elisabeth University College of Health and Social Work,
ISSN 1337-933X, 9-20.

Branda Martin

Metody robustni statistiky ve stochastické optimalizaci

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8
branda@karlin.mff.cuni.cz

Piispévek se zabyva moznosti aplikovat metody a vysledky robustni statistiky
v ulohéch stochastického programovani. Robustifikace tlohy probiha skrze
ucelovou funkci, ktera zavisi na pravdépodobnostnim rozdéleni a piripustném
rozhodnuti. Jsou rozsifeny pojmy influenéni funkce (influence function) a

bod selhdni (breakdown point) pro optimdlni hodnotu optimaliza¢ni ilohy.
Je diskutovéan jejich vypocet a uvedeny piiklady.

Bubeliny Peter

Hotellingov test pre zavislé data

MFF UK,KPMS, Sokolovska 83, CZ— 186 75Praha 8
bubeliny@karlin.mff.cuni.cz

Praca je motivovand analyzou génovych mnozin, §pecidlne hladanim odlisne
expresovanych génovych mnozin medzi dvomi skupinami. Génové expresie
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su silne zavislé a ich logo transformacie maju priblizne normélne rozdelenie.
Preto sa zda byt rozumné pouzif dvojvyberovy Hotellingov test pre tieto
déta. V tejto préci je vySetrované spravanie tohto testu pre zavislé data. Zda
sa, ze tento test ma niektoré neocakavané vlastnosti, ktoré ho robia odlisnym
od vacsiny testov pouzivanych pre génové mnoziny. Ukéazalo sa, ze Hotel-
lingov test nemusf mat najvicsiu silu, ked vsetky margindlne rozdelenia si
odligné. Pre silne zdvislé déta je dosiahnutd jeho maximdlna sila, ked je iba
okolo polovica marginglnych rozdeleni odlisnych. Dalsia zaujimavé vlastnost
je, ze pre korela¢ny koeficient vacsi ako 0.5 je tento test silnejsi ak je iba
jedno marginalne rozdelenie odlisné, ako ked’ si vsetky margindlne rozdele-
nia rovnako posunuté. Navyse s rastiicim korela¢nym koeficientom sila tohto
testu rastie.

Cimermanova Katarina
Vplyv Sumu na klasifikdciu dat do dvoch tried

Ustav merania, Slovenskd akadémia vied, Dubravska cesta 9,
SK —841 04 Bratislava

katarina.cimermanova@gmail.com

Klasifikdcia viacrozmernych pozorovani do jednej z dvoch tried je dolezity
problém. Existuje niekolko klasifikaénych metéd riesiacich dany problém,
avSak v redlnom zivote st vektory pozorovani zasumené. Riesenim klasifikacie
zasumenych dat je robustna formulacia vychddzajuca z metédy opornych bo-
dov. Formulicia je konvexny optimaliza¢ny problém, ktory je sucastou pro-
blematiky koénického programovania druhého radu. V robustnej formulacii sa
predpoklada elipsoidalny model sumu. Nie je nutny predpoklad typu rozde-
lenia pozorovanych dat, predpokladéd sa len koneénost momentov druhého
radu.

Robustnu klasifikaénii metodu aplikujeme na analyzu vydychovanych ply-
nov, kde sa budeme venovat klasifikicii dobrovolnikov do skupiny fajéiarov
a nefaj¢iarov za predpokladu roznych typov elipsoidalneho Sumu.

Reference

[1] Bi J. and Zhang T. (2004) Support Vector Classification with Input
Data Uncertainty. Advances in Neural Information Processing systems
(NIPS ) 17, 161—168.

[2] Sturm J.F. (1995) Using SEDUMI 1.02, a Matlab*toolbox for Optimi-
zation over symmetric cones. (Updated for Version 1.05). Optimization
Methods and Software 11, 625—653.

10
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[3] Moguerza J.M. and Mutioz A. (2006) Support Vector Machines with Ap-
plications. Statistical Science 21, 322—336.

[4] Bhattacharyya Ch. (2004) Robust Classification of noisy data using Se-
cond Order Cone Programming approach. Proceedings International Con-
ference on Intelligent Sensing and Information Processing 433 —438.

[5] Shivaswamy P.K., Bhattacharyya Ch. and Smola A.J. (2006) Second Or-
der Cone Programming Approach for Handling Missing and Uncertain
Data. Journal of Machine Learning Research 7, 1283 —1314.

Dienstbier Jan
Tail modelling in linear models by quantile regression
TUL, KAP, Voronézska 1329/13, CZ—-40601 Liberec

jan.dienstbier@tul.cz

We deal with the description of a variable of primary interest in terms of
covariates from the extreme value point of view (see [2] for an introduction
to extreme value theory) — we are interested in estimating of the condition
indices, extreme conditional quantiles and small exceedance probabilities.
These tasks are motivated by real case studies e.g. in geology or finance.
In the literature it has been proposed to use regression quantiles as a sui-
table covariate dependent high threshold or even base extreme value analysis
on the regression quantile process, see [1]. We broaden older results such as
[5] by presenting strong approximations of high regression quantiles. Hence
following the steps of [4] we obtain a whole class of consistent and asympto-
tically normal estimators of extreme value index as Hadamard differentiable
location and scale invariant functionals of the regression quantile process. As
a consequence we also gain estimators of extreme conditional quantiles and
small exceedance probabilities. In the contribution we concentrate on com-
putational aspects of the problem (one can find the background theoretical
results in the forthcoming dissertation thesis of the author [3]). We illustrate
the properties of the estimators on simulations and Aon Re Belgium fire
portfolio data, see [1]. We also discuss various ways how to construct estima-
tors of extreme value index based on regression quantiles in respect of the
theoretical results and compare them.

Reference

[1] Beirlant J.et al. (2004) Statistics of Extremes, Theory and application.
John Wiley & Sons, Chichester.

11
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[2] de Haan L., Ferreira A. (2006) Extreme Value Theory, An Introduction.
Springer, New York.

[3] Dienstbier J. (2010) Stochastical inference in the model of extreme events
doctoral thesis, MFF UK, (to appear).

[4] Drees H. (1998) On Smooth Statistical Tail Functionals, Scandinavian
Journal of Statistics 25, 187210,

[5] Jureckovd J. (1999) Regression rank scores tests against heavy-tailed
alternatives, Bernoulli 5, 659676,

Dohnal Gejza
Modely souslednych udalosti

FS CVUT, CQR, Karlovo ndm, 13, CZ—12000 Praha 2

dohnal@nipax.cz

V piispévku bude prezentovana analyza souslednych udalosti. Tyto udéalosti
jsou nékdy oznacovany jako katastrofické. Jedna se o silné (kauzélne) zavislé
udélosti, které nastavaji nahodné v case, jsou neopakovatelné a jejich dusled-
ky jsou nevratné v relativné kratkém casovém horizontu. Udalosti se fetézovi-
té 8ifi, tento fetézec se muze ndhodné vétvit.

V prispévku bude popsano nékolik modelu sifeni souslednych udélosti,
které tvori dulezitou soucast analyzy rizika. Ackoli Fetézec udalosti vykazuje
silnou zavislost, lze se na néj z urcitého hlediska divat jako na markovsky
Fetézec a spocitat nékteré dulezité charakteristiky, jako je napiiklad rozdéleni
doby prvniho pruchodu uréitym uzlem, rozdéleni doby do tplné ,destrukce”,
pravdépodobnost ,zasazeni“ vybraného uzlu a podobné. Na zdkladé téchto
charakteristik lze poté naptiklad vytvatet plany na obnovu, takzvané Disaster
Recovery Plans.

Dosla Sérka
Estimation of parameters of a clipped MA(1) process
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

dosla@karlin.mff.cuni.cz

Let { Xy, t € Z} be a sequence of independent identically distributed random
variables with an absolutely continuous CDF F'. Let a > 0 and ¢ € R be some
constants. We consider a sequence of 0-1 valued variables {{;, t € Z} obtained
by clipping an MA(1) process X; — aX;—1 at the level ¢, ie. & = I[X; —
aX;—1 < ¢] for all t € Z. Such discretization by a threshold of a continuous-
valued process is a common phenomenon in biology, engineering and other

12
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areas. We deal with the estimation problem in this model. Properties of
the estimators of the parameters a and c, the success probability p and 1-
lag autocorrelation 71 are investigated. A numerical study is provided as an
illustration of the theoretical results.

Dvorak Marek
On testing changes in parameters of an autoregressive model
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

dvorak@karlin.mff.cuni.cz

My contribution will deal with the problem of testing a single change in
variance of the p-th order autoregressive process, AR(p), at an unknown
change point 7. We propose a test based on maximum likelihood principle
for detecting such type of change, find asymptotic distribution of the test
statistic and compare it with the other known tests for detecting changes in
variance via empirical power functions of the test statistics.

Fabian Zdenék
Miry a vahy
UI AV CR, Pod Vodérenskou vézi 2, CZ— 18207 Praha 8

zdenek@cs.cas.cz

Svét pravdépodobnostnich mér je pestry a rozmanity. Zato metrik ve vybéro-
vém prostoru je jako Safranu. Ve své prednasce pripomenu metodu zavedeni
skalarni skérové inferenéni funkce pro dané rozdéleni, kterou jsem v minulych
prednaskédch skol ROBUST pouzil pro konstrukei skérovych momentu a je-
jich odhadu jakozto charakteristik vybeéru z daného rozdéleni. Pomoci skalarni
skorové funce lze zavést relevantni metriku ve vybérovém prostoru a jeji de-
rivace predstavuje vahu, kterou dand mira pripisuje prostoru, na kterém je
definovana.

Reference

[1] Fabidan Z. (2008) New measures of central tendency and variability of
continuous distributions, Comm. Statist. Theory Methods 37, 159—174.

[2] Fabidn Z. (2009) Confidence intervals for a new characteristic of cent-
ral tendency of distributions. Comm. Statist. Theory Methods 38, 1804 —
1814.

13
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Filova Lenka

Minimal efficiency of designs in quadratic regression
on ¢g-dimensional cube

filova@fmph.uniba.sk
FMFI UK, KAMS, Mlynska dolina, SK--84248 Bratislava

Consider a saturated quadratic regression model on g-dimensional cube
(—1,1)9. Using the results of Heiligers [3], we can restrict our search for
optimal designs to the designs invariant with respect to the cube’s symmetry
group, which is generated by permutations of coordinates and reflections
along the axes. We find the Fj-optimal designs ([2]), and hence we investigate
the minimal efficiency of admissible designs in this model. Next, we find the
maximin efficient design, and efficiencies of well-known criteria of D E, and
A-optimality. Our results suggest that A-optimal design is fairly robust under
all orthogonally invariant criteria.

Reference

[1] Galil Z., Kiefer J. (1977) Comparison of design for quadratic regression
on cubes. JSPI 1, 121-132.

[2] Harman R. (2004) Minimal efficiency of designs under the class of ortho-
gonally invariant information criteria. Metrika 60, 137—153.

[3] Heiligers B. (1992) Admissible experimental designs in multiple polyno-
mial regression, JSPI 31, 219—-233.

[4] Kiefer J. (1960) Optimum design in regression problems, AMS, 298 —325.

[5] Pukelsheim F. (1993) Optimal design of experiments. Wiley, New York.

Pukelsheim F., Studden W.J. (1993) E-optimal designs for polynomial

regression. AS 21, 402—415.
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Franc Jiri

Robustifikované instrumentalni proménné

KM FJFI CVUT, Biehovéd 7, CZ—11000 Praha 1

jiri.franc@centrum.cz

Klasické odhady koeficientu v regresnim modelu, jako metoda nejmensich
¢tvercu, jsou velmi citlivé na odlehld pozorovani a nemusi byt konzistentni
pokud nenfi splnéna podminka ortogonality. Robustni verze instrumentalnich

proménnych je uvedena a rozsitena. Jsou navrzeny a oduvodnény tii ruzné
itera¢ni algoritmy pro vypocet odhadu pomoci instrumentalnich vazenych
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proménnych. Déle je provedeno nékolik simulaci, pro ruzné druhy modela
s ruznym nastavenim poctu odlehlych pozorovani ¢i korelace.

Frcalova Blazena

Casoprostorové bodové procesy
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

frcalova@karlin.mff.cuni.cz

Casoprostorové bodové procesy maji uplatnéni v riznych aplikacich, napf.
neurofyziologii, kde pomahaji modelovat elektrické impulsy v mozku (spiky).
Na redlnych datech ziskanych z neuronu krysy pohybujici se v aréné a hle-
dajici potravu jsou odhadnuty charakteristiky experimentu. Budou prezen-
tovany dva piristupy. Prvni piistup je zndm z literatury a je zalozen na re-
kurzivnich rovnicich. Druhy piistup pouziva bodovy shot-noise Cox proces.

Friesl Michal
Konzistence neparametrického bayesovského odhadu
FAV ZCU, KM, Univerzitni 22, CZ—306 14 Plzen

friesl@kma.zcu.cz

Konzistence bayesovskych odhadi nemusi byt v pripadé neparametrickych
bayesovskych odhadt, kdy parametr je nekone¢nérozmérny, automaticky za-
rucena. Pfipomeneme si, jak je tomu s konzistenci aposteriorniho rozdéleni a
neparametrickych bayesovskych odhadu funkce spolehlivosti, a podivame se
na konzistenci odhadu v modelu s proporciondlnim cenzorovanim, prezento-
vaného na predchozich Robustech.

Grendar Marian
Empiricka vierohodnost

KM FPV, UMB, Tajovského 40, SK—-974 01 Banska Bystrica

marian.grendar@savba.sk

Pod znackou ,empirickd vierohodnost“ sa skryvaji dve stvisiace metédy.
Jednou je metéda na konstrukciu konfidenénych intervalov a testov, ktora
kombinuje véeobecnost neparametrického pristupu s efektivnostou vierohod-
nosti. Druhou je metdéda na ziskavanie bodovych odhadov pomocou ma-
ximalizdcie empirickej vierohodnosti, vramci modelu $pecifikovaného pro-
strednictvom odhadovacich rovnic. Obe metédy sa daju chapat ako specidlny
pripad metédy zovSseobecneného minimalneho kontrastu. Zameriame sa na
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otézku volby kontrastu a na existenéné problémy celého pristupu, zalozeného
na empirickych odhadovacich rovniciach.

Helisova Katerina

Silova mozailka jako nastroj pro odhad parametri v modelu
nahodné mnoziny

KM FE CVUT, Technicks 2, CZ 16627 Praha 6

helisova@math.feld.cvut.cz

Uvazujme ndhodnou mnozinu X danou sjednocenim kruhu se stfedy nahodné
rozmisténymi v S C R2, libovolnymi (ndhodnymi nebo deterministickymi)
poloméry a moznymi vzijemnymi interakcemi. Predpokladejme, ze pravdépo-
dobnostni mira této ndhodné mnoziny je dana hustotou vzhledem k pravdépo-
dobnostni mife néjakého Booleovského modelu, tj. ndhodného procesu kruhu
bez jakychkoliv interakci, a ze je tato hustota ve tvaru

1
f(X) = E(HIAX + 92Lx + HBXX)

pro libovolnou konfiguraci x = (z1,...,2,) kruht z1,...,2,, pricemz § =
(61,02,03) je vektor parametru, ¢y je normalizaéni konstanta, Ay znaci plo-
chu, Lx obvod a xx Euler-Poincarého charakteristiku pro sjednoceni kruhu
konfigurace x (tzv. Quermassuv interakéni model).

Otéazkou je, jak pri zadanych datech odhadnout parametry tohoto modelu.
Jednou z moznosti je metoda maximélni vérohodnosti s vyuzitim MCMC si-
mulaci (viz [4] a [5]). Dalsi zpusob (zkouman v [1]) pak vyuzivé tzv. integralni
charakterizaci Gibbsova procesu (viz [2] a [6]).

Jelikoz obé tyto metody jsou v praxi vypocetné narocné, je zde vyuzita
tzv. silovd mozaika popsand detailné v [3], kterd rozdéli sjednoceni kruhu
na disjunktni konvexni podmnoziny a umoznuje tak provadét pouze lokalni
vypocty, coz ¢ini vypocty odhadu znatelné rychlejsimi.

Popis tohoto néastroje a jeho vyuziti bude predmétem tohoto piispévku.

Reference

[1] Dereudre D., Helisova K., Lavancier F. (2010) Estimating parameters in
Quermass-interaction process. Pripravuje se.

[2] Georgii H.-O. (1976) Canonical and grand canonical Gibbs states for con-
tinuum systems. Communications of Mathematical Physics 48, 31-51.

[3] Mgller J., Helisovd K. (2008) Power diagrams and interaction processes
for unions of discs. Advances in Applied Probability 40, 321-347.
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[4] Mgller J., Helisova K. (2009) Likelihood inference for interacting discs.
Scandinavian Journal of Statistics, to appear.

[5] Moller J., Waagepetersen R.P. (2004) Statistical Inference and Simulation
for Spatial Point Processes. Chapman and Hall/CRC, Boca Raton.

[6] Nguyen X.X., Zessin H. (1979) Integral and differential characterizations
of Gibbs processes. Mathematische Nachrichten 88, 105—115.

Hlavka Zdenék
O neparametrickém odhadu polohy maxima
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8

hlavka@karlin.mff.cuni.cz

Odhad maxima funkce a jeho polohy byva casto zajimavéjsi a dulezitéjsi, nez
odhad celé nezndmé regresni funkce. V ¢lanku [2] jsou podobné odhady a
jejich asymptotické vlastnosti odvozeny od standardnich neparametrickych
jadrovych odhadu [1].

Cilem piispévku je zejména poskytnout zakladni piehled o neparame-
trickych odhadech polohy maxima a nékterych problémech, se kterymi se
muzeme setkat pii jejich pouziti. Budeme se zabyvat zejména vlivem volby
hodnot nezavisle proménné na asymptoticky rozptyl odhadu polohy maxima
a ukazeme si, ze vhodny navrh experimentu muze byt zvolen velice jednoduse
pomoci feseni{ Eulerovy diferencidlni rovnice [3]. Vlastnosti vysledného od-
hadu budou vysetteny v kratké simulaéni studii.

Reference

[1] Gasser T. & Miiller H.-G. (1984) Estimating regression functions and
their derivatives by the kernel method, Scand. J. Statist. 11, 171 —185.

[2] Miiller, H.-G. (1985) Kernel estimators of zeros and of location and size
of extrema or regression functions, Scand. J. Statist. 12, 221 —232.

[3] Smirnow W.I. (1958) Lehrgang der hoheren Mathematik, Teil IV. VEB
Deutscher Verlag der Wissenschaften, Berlin.
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Hlubinka Daniel a Kvitkovicova Andrea

Odhady a testy pro parametry linearné unaseného
Wienerova procesu

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8

hlubinka@karlin.mff.cuni.cz

V naSem piispévku se budeme vénovat linedrné unasenému Wienerovu pro-
cesu, tedy spojitému procesu X = (at+bW,, t > 0), kde W je standardni Wie-
neruv proces. Nasim hlavnim cilem je porovnat odhady a testy o parametrech
a a b zalozené v jednom pripadé na pozorovani procesu X v deterministickych
casovych okamzicich t; <ty < --- < t,, a ve druhém ptipadé na pozorovanich
markovskych ¢ast prvniho vstupu procesu X do trovni 47 < Ay < -+ < A,,.

Oba piistupy jsou zalozeny na nezavislych nestejné rozdélenych nédhod-
nych velicinach. V obou ptipadech se ukéze, ze pro parametr a staci jediné
pozorovéni (to posledni) a na ostatnich nezélezi{. Odhady a testy jsou tim
lepsi, ¢im je veétsi t,, piipadné A,,. Pro parametr b je naopak tplné jedno,
jak velké jsou hodnoty t, a A,, ale dulezité je, aby n bylo co nejvétsi.

V piistupu zalozeném na primém pozorovani je jasné, ze doba trvani ex-
perimentu je prave t,. Pro nepiimé pozorovani je délka pozorovani nahodna
veli¢ina. Jak si ukdzeme, nemusi touto ndhodnou veli¢inou byt ¢as vstupu do
urovné A, ale experiment lze v oduvodnénych ptipadech ukoncit i diive.

Hornisova Klara
Neparametricka kalibracia

Ustav merania, Slovenskda akadémia vied, Dubravska cesta 9,
SK 84104 Bratislava

umerhorn@savba.sk

Porovnanie viacerych neparametrickych kalibra¢nych oblasti.

Reference

[1] Faugeras O. P. (2009) A quantile-copula approach to conditional density
estimation, J. Multivar. An. 100, 2083—2099.

[2] Gruet M.-A. (1996) A nonparametric calibration analysis, Ann. St. 24,
1474 -1492.

[3] Huet S. at al. (2004) Statistical tools for nonlinear regression. A practical
guide with S-PLUS and R examples, 2nd ed. Springer, New York.

[4] Misquitta, P. P. (2000) Some results in non-parametric calibration. M.S.
Thesis, Texas Tech Univ., Lubbock.
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[5] Misquitta P., Ruymgaart F.H. (2005) Some results on nonparametric
calibration, Comm. in St. - Theory and Methods 34, 1605—1616.

Hron Karel

Robustni metody pro kompozi¢éni data
PiF UPOL, KMAAM. tiida 17. listopadu 12, CZ—-77146 Olomouc

hron@inf.upol.cz

Kompoziéni data jsou kladné vektory, jejichz slozky reprezentuji relativni
piispévky ruznych ¢dsti na celku [1]. Formdlnégji, D-slozkova kompozice x =
(x1,...,2p) je definovdna jako vektor, kde jedind relevantni informace je
obsazena v podilech mezi jeho slozkami. Toto vyjadfeni znamend, ze pro
a kladné nesou (z1,...,2p) a (azx1,...,axp) v podstaté tutéz informaci a
jsou tedy nerozlisitelné. Kazda kompozice takto indukuje tiidu ekvivalentnich
kompozi¢nich vektoriu. Pro zjednoduseni pouziti kompozic tyto ¢asto repre-
zentujeme v tzv. uzaviené formé, tj. jako kladné vektory, soucet jejichz slozek
je roven néjaké kladné konstanté k, zvolené libovolné. Obycejné pokladdame
% rovno 1 nebo 100 a potom tedy slozky kompozic piredstavuji procentudlni
podily; proto se kompozi¢ni data casto interpretuji jako data procentudlni
nebo data s konstantnim souctem slozZek, i kdyz je vyse uvedend definice
ziejmé obecngjsi. Mnozina vsech D-slozkovych kompozic x = (z1,...,2p)
pii dané konstanté k tvoii vybérovy prostor na simplexu (dimenze D — 1),

D
SD:{X:(Ilg...,J;D), xi>0, ’L':17...,D, inzﬁ}7
i=1

s vlastni algebraicko-geometrickou strukturou (Hilbertovym prostorem), zalo-
Zenou na operacich perturbace, mocninné transformace a na tzv. Aitchiso-
nové skaldrnim soucinu [3]. Vzhledem ke specidlni geometrii na simplexu
postradd prima aplikace standardnich statistickych metod na kompoziéni
data smysl a vede ¢asto k nerozumnym vysledkum. Vychodiskem se zda
byt pouziti vhodné tzv. logratio transformace (additive, centred, isometric),
které zobrazuji kompozice ze simplexu do euklidovského realného prostoru
[1, 2]. Zde jiz mohou byt standardni mnohorozmeérné techniky jako me-
toda hlavnich komponent, korela¢ni, faktorova nebo diskrimina¢ni analyza
po uréitych upravach aplikovany. V piipadé vyskytu odlehlych hodnot v da-
tovém souboru lze potom v piipadé reguldrnich logratio transformaci (ad-
ditive, isometric) uvedené metody téz robustifikovat [4, 5, 6, 7]. Vzhledem
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k relativni skdle kompozic je pritom spravnd identifikace odlehlych hod-
not klicem k relevantnim vysledkum dané statistické analyzy. Praci s kom-
poziénimi daty ve statistickém softwaru R se vénuji knihovny compositions
a robCompositions; druhd z nich obsahuje i robustni verze vyse uvedenych
statistickych metod.

Reference

[1] J. Aitchison (1986) The Statistical Analysis of Compositional Data. Cha-
pman & Hall, London.

[2] Egozcue V. et al. (2003) Isometric logratio transformations for composi-
tional data analysis. Mathematical Geology 35, 279—300.

[3] J.J. Egozcue, V. Pawlowsky-Glahn (2006). Simplicial geometry for com-
positional data. In: A. Buccianti et al., editors, Compositional Data Ana-
lysis in the Geosciences: From Theory to Practice, pp. 67-77, Geological
Society: London.

[4] Filzmoser P., Hron K. (2008) Outlier detection for compositional data
using robust methods. Mathematical Geosciences 40, 233 —248.

[5] Filzmoser P., Hron K. (2009) Correlation analysis for compositional data.
Mathematical Geosciences, v tisku.

[6] Filzmoser P., Hron K., Reimann C. (2009a) PCA for compositional data
with outliers. Environmetrics, v tisku.

[7] Filzmoser P.et al. (2009b) Robust factor analysis for compositional data.
Computers & Geosciences 35, 1854 —1861.

Huskova Marie

Change point detection in trending regression

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8
huskova@karlin.mff.cuni.cz

The talk will concern test procedures for detection of changes in regression

models with “trending regressors”. Particularly, we consider the linear model
with a change after an unknown time point m:

Yin = BT (i/n)B+ T (i/n)u{i > mu} +ei, i=1...n, (1)

where m,, (< n), 8= (B1,...,8,)T and 8, = (61n, .- -, 0pn)? # 0 are unknown
parameters, h’ (t) = (hi(t),...,hy(t)T, ha(t) = 1,i = 1,...,n, t € [0,1]
and h;(.), 7 =2,...,p, are smooth functions on [0, 1]. Finally, e1, ..., e, are
random errors fulfilling regularity conditions.
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Theoretical part will focus on behavior of test statistics whose limit dis-
tribution belongs to extreme value type. Approximations to critical values
based on limit null distribution and bootstrap will be discussed. Results of
a simulation study together with application to the real data set (air carrier
traffic data) will be presented.

The talk is based on the paper: Segmenting mean-nonstationary time se-
ries via trending regressions written jointly with A. Aue and L. Horvath.

Magdalena HyksSova

Filozofické interpretace pravdépodobnosti v dile
T.G. Masaryka a K. Vorovky

UAM FD CVUT, Na Florenci 25, CZ—11000 Praha 1
hyksova@fd.cvut.cz

Prispévek je vénovan filozofickému pojeti pravdépodobnosti v dile dvou ori-
gindlnich ¢eskych mysliteld, ktefi jsou ve vseobecném povédomi zapsani ve
zcela odlisnych souvislostech: Tomdse Garriguea Masaryka (1850-1937) a
Karla Vorovky (1879-1929).

T. G. Masaryka, prvniho c¢eskoslovenského prezidenta, jisté neni tieba
predstavovat. VSeobecné vSak neni ptilis znamo, ze kdyz byl v roce 1882 jme-
novan mimotradnym profesorem filozofie na ¢eské univerzité v Praze, zvolil si
pro svou inauguracni prednasku téma Humova skepse a pocet pravdépodob-
nosti, které pak ddle rozvinul ve stejnojmenném spise [1] z roku 1883; o rok
pozdéji vysla struénéjsi a ponékud upravend némeckd verze [2]. T kdyz se
ostatni Masarykovy préace tykaly predevsim filozofie, sociologie a pozdéji také
politiky, projevil zde mimoradnou znalost vyvoje teorie pravdépodobnosti,
zejména v souvislosti s induktivni logikou. Zminéné spisy jsou odpovedi
na Humeovu myslenku, ze zdvéry neuplné indukce jsou vylucné zalozené
na zvyku, a protoze idea kauzalni souvislosti neodpovida zddnému dojmu
ani vnéjsi ani vnitini zkuSenosti, je to pojem zcela bezobsazny. Masaryk
zduraznuje logicky vyznam poctu pravdépodobnosti a jeho potencial pro
vyvraceni tzv. Humeovy skepse, kterou charakterizuje takto: Pouze matema-
tika zasluhuje nasi divéeru, empirické védy jsou nejisté, protoze mam unikd
pozndni kauzdlnich souvislosti fakt; nebot o empirickijch faktech bychom mohli
ziskat bezpecné poznatky pouze na zdkladé evidentniho vztahu mezi pricinou
a ucinkem. ([1], str. 24)

K. Vorovka, filozof a matematik, Masarykové optimismu oponoval a na
rozdil od néj se domnival, ze Humeovy namitky jsou opravnéné a teorii
pravdépodobnosti je nelze vyvratit. V letech 1913-1914 Vorovka publikoval
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dvojici pojedndni [3] a [4], v nichZ kritizoval filozofické interpretace pravdépo-
dobnosti a poukazal na zakladni problém logické interpretace, kterym je
urceni apriornich pravdépodobnosti v Bayesové vzorci pro pravdépodobnost
urcité hypotézy, podminénou danym pozorovanim ¢i zkuSenosti.

Reference

[1] Masaryk T. G. (1883) Humova skepse a pocet pravdépodobnosti. J. Otto,
Praha.

[2] Masaryk T. G. (1884) Dav. Hume’s Skepsis und die Wahrscheinlichkeit-
srechnung. Carl Konegen, Wien.

[3] Vorovka K. (1913) Filosoficky dosah poctu pravdépodobnosti. Ceska mysl
14, 17 30.

[4] Vorovka K. (1914) O pravdépodobnosti pricin. CPMF 43, 81-93.

Chochola Ondrej

Sekvenéni monitorovani v kvantilové regresi

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8
chochola@karlin.mff.cuni.cz

Prispévek pojednava o testovani regresnich kvantilu pii postupné prichéazeji-
cich datech. Navazuje na prace Qu (2008) a Su and Xiao (2008), kde se
taktéz vySetiuje moznost testovani zmény v predem specifikovaném kvan-
tilu nebo intervalu kvantilu, kde se vsak jedna pouze o tzv. retrospektivni

ptistup. V tomto piispévku navrhujeme testovou proceduru pro tzv. online
monitorovani. Jeji chovani je ilustrovano pomoci simula¢ni studie.

Reference

[1] Qu Z. (2008) Testing for structural change in regression quantiles. Journal
of Econometrics 146, 170—184.

[2] Su L. a Xiao Z. (2008) Testing for parametric stability in quantile regres-
sion models. Statistics and Probability Letters 78, 2768 —2775.
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Chvostekova Martina
Simultanne toleranéné intervaly v linearnom regresnom modeli

Ustav merania, Slovenskda akadémia vied, Dubravska cesta 9,
SK 84104 Bratislava

chvosta@gmail.com

V prispevku sa budeme zaoberat simultdnnymi toleranénymi intervalmi, kto-
ré su vyuzivané v mnohych meracich tlohach, najma pri kalibracii meracich
zariadeni v pripade opakovaného dopredu nezndmeho poc¢tu merani na zaria-
deni (pozri [4]). Uvedieme struény prehlad zndmych metéd na konstruovanie
simultannych toleranénych intervalov v linearnej regresii s normalnymi chy-
bami. Konkrétne spomenieme Liebermanovu-Millerovu metédu [2], Wilso-
novu metédu [5], Modifikovani Wilsonovu metédu [3], Limamovu-Thomaso-
vu metédu [3] a Meeovu-Eberhardtovu-Reeveovu metédu [4]. Predstavime
presnt, (1 — a)-oblast spolahlivosti pre parametre linedrneho regresného mo-
delu s normalnymi chybami zkonstruovani pomocou LRT pre testovanie nulo-
vej hypotézy pre vsetky parametre linedrneho regresného modelu s normélne
rozdelenymi chybami (pozri [1]), ktord moze byt pouZzitd na zkonstruovanie
simultannych toleran¢nych intervalov pre budiice pozorovania v linearnom
regresnom modeli.
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[1] Chvostekovd M., Witkovsky V. (2009) Exact Likelihood Ratio Test for
the Parameters of the Linear Regression Model with Normal Errors. ME-
ASUREMENT 2009. Proceedings of the International Conference on Me-
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Janacek Jiri
Variance odhadi plochy a délky pomoci periodickych mtizekv
UF AV CR, Videiiské 1083, CZ - 142 Praha 4

janacek@biomed.cas.cz

Zakladni geometrické charakteristiky objektu v ploSe nebo v prostoru mo-
hou byt odhadnuty pocitdanim pruseciki s ndhodné umisténou periodickou
miizkou slozenou z bodt, ¢ar nebo ploch [1].

Ergodicky prumeér varia¢niho koeficientu odhadu objemu je imeérny plose
povrchu télesa, coz bylo dokdzano jiz v [2] pro ryze konvexn{ télesa v d—roz-
mérném prostoru s 6d—hladkou opérnou funkei, nebo novéji pro télesa s C'*-3
hladkou hranici [3].

Podobné vysledky nebyly dosud publikovany pro odhady povrchu a délky.
Variance odhadu délky ¢ar nebo povrchu ploch pomoci ndhodné orientované
miizky z ploch nebo ¢ar se sklada ze slozky urcené jejich vzdjemnou ori-
entaci a z rezidudlni slozky. Prvni slozka mutze byt vypoctena z rozdéleni
ihli mezi normélami zminénych ploch a mezi te¢nami piimek. Rezidualni
slozku je snadné spocitat pro odhad povrchu konvexnich téles, napt. koule
nebo disku, miizkami slozenymi z piimek. Lze odvodit i asymptotické vzorce
pro rezidudlni slozku odhadu délky pomoci prostorovych miizek slozenych
z rovin nebo sfér.

Reference

[1] Barbier J.E. (1860) Note sur probleme de l'aiguille et le jeu du joint
couvert. Journal de Mathématiques Pures et Appliqués 5, 273 —287.

2] Hlawka E. (1950) Uber Integrale auf konvexen Kérpern 1. Monatsh fir
Math 54, 1 36.

[3] Jandcek J. (2008) An asymptotics of variance of the lattice points count.
Czechoslovak Mathematical Journal 58, 751 75.
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Jankova Maria

Intervaly spolahlivosti pre spoloént strednii hodnotu
porovnanie dvoch metdéd

Ustav merania, Slovenskda akadémia vied, Dubravska cesta 9,
SK 84104 Bratislava

majka. jankova@gmail.com

V metroldgii sa casto stretdvame s problémom stanovenia spolo¢nej strednej
hodnoty. V praxi ide o stanovenie ¢o najpresnejsicho odhadu skuto¢nej hod-
noty meranej veli¢iny, pri¢om tento odhad sa nazyva kli¢ovd porovnavacia
referenénd hodnota (KCRV - key comparison reference value). Pre jej urcenie
st k dispozicii data z viacerych laboratérii. Chyba pozorovani poskytnutych
kazdym laboratériom pritom pozostava z tzv. laboratornej chyby, ktora je pre
vSetky pozorovania z jedného laboratoria rovnakd, a z chyby jednotlivych me-
rani. My budeme uvazovat situdciu s rovnomernym a normalnym rozdelenim
laboratérnej chyby.

V tomto prispevku sa budeme zaoberat intervalovymi odhadmi spoloéne;
strednej hodnoty. Porovname dve metddy intervalového odhadu: metédu zalo-
zenu na metrologickom pristupe navrhnutd Witkovskym a Wimmerom v [2]
a zovseobecnené intervaly (GCI - generalized confidence intervals) navrhnuté
Wangom a Iyerom v [4]. Vyuzitim Monte Carlo simuldcii skiimame frekven-
tistické vlastnosti oboch metdéd.

Reference

[1] Fairweather W.R. (1972) A method of obtaining an exact confidence
interval for the common mean of several normal populations. Appl. Stat.
21, 229 233.

[2] Witkovsky V., Wimmer G. (2007) Confidence Interval for Common
Mean in Interlaboratory Comparisons with Systematic Laboratory Bia-
ses. Measurement Science Review 7, 64—73.

[3] Witkovsky V., Wimmer G. (2009) Estimation of the common mean and
determination of the comparison reference value. Tatra Mt. Math. Publ.
39, 53-60.

[4] Wang C.M.,Iyer H.K. (2006) A generalized confidence interval for a mea-
surand in the presence of type-A and type-B uncertainties. Measurement
39, 856 —863.
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Jaruskova Daniela

Metody pro aproximaci hornich kvantilti linearni kombinace
x? rozdéleni

StF CVUT, K101, Thakurova 7, CZ - 166 29 Praha 6

jarus@mat.fsv.cvut.cz

V mnoha statistickych tlohach se pouziva testova statistika ve formeé linedrni
kombinace x? rozdéleni. V knize Johnson-Kotz-Balakrishnan je popséno néko-
lik postupt, jak v obecném pripadé aproximovat toto rozdéleni nebo alespon
aproximovat jeho chvost, coz umoznuje vypocet priblznych hodnot hornich
kvantili. Mezi nejispésnéjsi metody patii metody aproximace inverze charak-
teristické funkce za pomoci sedlového bodu. Nejvice se nadm osvédéila metoda
navrzend Fieldem, s kterou bychom tc¢astniky Robustu radi seznamili.

Reference

[1] Fatalov V., Richter W.D. (1992) Gaussian probabilities of large deviation
for fixed or increasing dimension. Izvestiya Akademii Nauk Armenii. Ma-
tematika 27, 1—-15.

[2] Field Ch. (1993) Tail areas of linear combinations of chi-squares and non-
central chi-squares. J. Statist. Comput. Simul. 45, 243 —248.

[3] Imhof J.P. (1961) Computing the distribution of quadratic forms in nor-
mal variables. Biometrika 48, 419—426.

[4] Johnson N.L., Kotz S., Balakrishnan N. (1994) Continuous univariate
distributions, Vol.1, 2nd ed. J. Wiley & Sons, New York

Jonas Petr

Robustni odhad vicerozmérného modelu linearni regrese
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8

petr. jonas@centrum.cz

V klasické statistice se k odhadovani vicerozmérného modelu linedrni regrese
pouziva metoda nejmensich ¢tvercu, ktera je velmi citliva na odlehld pozo-
rovani. Proto se v tomto piispévku budeme zabyvat robustnimi alternativami
k této metodé a predstavime metodu MLWS (Multivariate Least Weighted
Squares), kterd je piimym zobecnénim metody LWS (Least Weighted Squa-
res).
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Jurczyk Tomas
Vliv multikolinearity a odlehlych pozorovani
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

jurczyk@karlin.mff.cuni.cz

Tento pprispévek ukaze problémy regresni analyzy spojené s vyskytem od-
lehlych pozorovéani a multikolinearity. Skrz grafy ztratovych funkci je vysve-
tleno problémové chovéni klasickych nejmensich ¢tvercu, ale také robustnich
nejmensich useknutych c¢tvercu (LTS). Nejzajimavéjsi je odhaleni nefunkénos-
ti pravé zminénych LTS v rozpoznévani odlehlych pozorovani v situaci, kdy
vétsina dat trpi multikolinearitou a zbytek dat je kontaminace. Z tohoto pak
plyne i nemoznost vyuziti LTS jako nastroje k detekci multikolinearity. V po-
steru je také predstavena metoda, ktera by méla byt schopna vypotradat se
soucasneé jak s odlehlymi pozorovanimi, tak s multikolinearitou. Nas navrh je
logickou kombinaci postupu, které se pouzivaji pro vypotradéani se s odlehlymi
pozorovanimi, a postupu fesicich multikolinearitu.

Jureckova Jana

Asymptotika versus koneéné mnoho pozorovani
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8

jurecko@karlin.mff.cuni.cz

Rozdily mezi chovanim odhadt a jinych postupu pii koneéném poctu pozo-
rovani a asymptotickym chovanim jsou ¢asto nejen kvantitativni, ale i kvali-
tativni. Proto je tfeba chapat asymptotiku jako uzite¢nou pomucku, ale jeji
aplikaci je tfeba uvazit ptripad od piipadu. Koneckoncu, k asymptotice se
uchylujeme, pokud neumime odvodit rozdéleni pravdépodobnosti odhadu pti
koneéném rozsahu vybéru, nebo pokud je toto prilis slozité.

Napr. pokud data maji rozdéleni s tézkymi chvosty, maji tézké chvosty
i odhady parametru polohy, robustni ¢i nikoli, i kdyz robustni odhady maji
casto asymptoticky normélni rozdéleni, a tedy lehké chvosty. Jako takové
jsou asymptoticky pripustné vzhledem ke kvadratické ztratové funkei, ackoli
jsou casto nepiipustné pii koneéném n pro jakoukoli hustotu rozdéleni. To
muze nastat i pro maximalné vérohodny odhad, ktery je asymptoticky vy-
datny, ale nemusi byt vydatny pfi koneéném n. Dalsi ptiklad je t-rozdéleni
o p stupnich volnosti, které ma tézké chvosty pro kazdé pevné p, ackoli se
rychle blizi k normdalnimu rozdéleni pii p — oo. Takovych prikladu je celd
fada, proto pristupujme k asymptotice s opatrnosti. Znamé jsou jednokro-
kové (iteracni) verze implicitné definovanych odhadu parametru 6, o kterych
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je zndmo, Ze jsou asymptoticky blizké neiterovanému odhadu pti kazdém
\/n-konsistentnim poc¢éteénim odhadu 6y; ale zkusme je pocitat pro ruznd
o!

Juricek Jozef

Maximization of the information divergence from
multinomial distributions

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

jozef.juricek@matfyz.cz

The explicit solution of the problem of maximization of information diver-
gence from the family of multinomial distributions is presented, using result
of N. Ay and A. Knauf for the problem of maximization of multi-information,
which is the special case of maximization of information divergence from hi-
erarchical models.

The problem of maximization of information divergence from an exponen-
tial family has emerged in probabilistic models for evolution and learning in
neural networks that are based on infomax principles. The maximizers admit
interpretation as stochastic systems with high complexity w.r.t. exponential
family.

Kalousova Anna

Joseph Bertrand
FEL CVUT, KM, Technicka 2, CZ 16627 Praha 6

kalous@math.feld.cvut.cz

Vyuku pravdépodobnosti pied druhou svétovou valkou silné ovlivnila kniha
Josepha Bertranda Calcul des probabilités (prvni vydani je z roku 1889) a to
nejen ve Francii. Ackoli byla vysoce cenéna vyznaénymi matematiky (Dar-
boux, Poincaré, Borel), byla po vélce kritizovana kvuli pfilis literarnimu stylu,
ignorovani nejnovéjsich poznatkt a prilisnému omezovani role matematické
analyzy.

Joseph Bertrand se narodil 11.3.1822 v Parizi. Kdyz mu bylo devét let,
otec tragicky zemrtel a Josepha se ujal jeho stryc, matematik Jean-Marie Du-
hamel (1797-1872). Joseph projevoval velké matematické naddni, v jedendcti
zacal navstévovat prednasky na pafizské Ecole polytechnique, v sedmnacti
ziskal doktordt. Pusobil na Ecole polytechnique, Ecole des mines, Lycée Saint-
Louis, Ecole normale supérieure a na College de France. Napsal fadu ucebnic,
které byly mezi studenty dost oblibené. Zabyval se také historii matematiky.
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Byl pfijat do francouzské Académie des sciences v roce 1854 a do Académie
frangaise v roce 1884. Od roku 1874 az do své smrti 3.4.1900 byl stalym
tajemnikem matematické sekce Académie des sciences.

Joseph Bertrand se také vénoval geometrické pravdépodobnosti. V knize
Calcul des probabilités najdeme znamy Bertranduv paradox, ktery obratil
pozornost k zdkladnimu pozadavku na tlohy geometrické pravdépodobnosti,
tj. k nezbytnosti pohybové invariantniho zadani. V dvoudilném Traité de
calcul différentiel et de calcul intégral je celd kapitola vénovand Croftonové
véte, kterou vysvétluje v sirsim kontextu geometrické pravdépodobnosti.

Kaluza Jan

Maximalni nerovnost pro stochastickou konvoluci fizenou
martingalem

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—-18675 Praha 8 a
UTIA AV CR, Pod vodérenskou vézi 4, CZ 18208 Praha 8

kaluza@karlin.mff.cuni.cz

V prispévku jsou zkoumany stochastické konvoluce s kontraktivni semigrupou,
Fizené lokdlnim Lo—martingalem v Hilbertové prostoru. Je podan dikaz ma-
ximélni nerovnosti a exponencialni integrovatelnosti stochastické konvoluce,
zalozeny na unitarnich dilatacich.

Klaschka Jan
O vypoctu Blakerova konfidenéniho intervalu
UI AV CR, Pod Vodarenskou vézi 2, CZ — 18207 Praha 8

klaschka@cs.cas.cz

Blakeruv konfidenéni interval pro parametr p binomického rozdéleni [1] je
jednim z FeSeni problému, jak konstruovat interval sice exaktni, tj. pokryvajici
skutecnou hodnotu parametru vzdy s pravdépodobnosti rovnou nejméné no-
minalni hladiné spolehlivosti 1 — «, ale “méné konzervativni” nez klasicky
Clopper-Pearsontuv interval [3].

Meze Blakerova konfiden¢niho intervalu tvori infimum a supremum mnozi-
ny {p; B(p) > a}, kde 3, tzv. konfiden¢ni kiivka, je jistd funkce, kterd mé na
prvni pohled jednoduchy prubéh: Je-li p relativni ¢etnost “tspéchu”, je 5 na
[0, p] neklesajici a na [p, 1] nerostouci.

Potiz je v tom, Ze co plati na prvni pohled, na druhy uz ne. Monotonie (3
na uvedenych intervalech muze byt porusena, z ¢ehoz plynou pfi numerickém
vypoc¢tu konfidenénich mezi komplikace. V ptispévku se na né podivame.
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Vypocetni algoritmus navrzeny Blakerem [1], [2] postupuje od Clopper-
Pearsonovy meze a hledd, kde funkce 3 ptekracuje hladinu «, v iteracich
s konstantnim krokem. To mé za nésledek pomalou konvergenci (zvlasteé
pii velmi krétkém kroku) a riziko (rostouci s délkou kroku), ze algoritmus
spravnou mez mine a najde nespravné feSeni. Algoritmy s rychlejsi kon-
vergenci, jako napf. puleni intervalu, vSak vzhledem k poruseni monotonie
mohou dospét k chybnému feSeni jesté spise.

V prispévku bude popsan algoritmus, ktery vyuziva znalosti o prubéhu
funkce  a ke spravnému feseni konverguje rychle a spolehlivé.

Reference

[1] Blaker H. (2000) Confidence curves and improved exact confidence inter-
vals for discrete distributions. Canadian J. of Statistics 28, 783 —-798.

[2] Blaker H. (2001) Corrigenda: Confidence curves and improved exact con-
fidence intervals for discrete distributions. Canadian J. of Statistics 29,
681 —681.

[3] Clopper C.J., Pearson E.S. (1934) The use of confidence or fiducial limits
tllustrated in the case of the binomial. Biometrika 26, 404—413.

Klein Daniel, Zezula Ivan

Orthogonal decompositions in growth curve models

P.J. Saférik University, Jesennd 5, SK — 04 Kogice

daniel.klein@upjs.sk

The orthogonal decompositions in the growth curve model seem to be very
useful and recently discussed in papers, especially those of Ye, Wang and Hu.
They simplify many theoretical results. The orthogonal decomposition will

be discussed in the basic and also extended growth curve model with regard
to special variance structures.

Komarek Arnost

Sdruzené modelovani spojitych i diskrétnich longitudinalnich

dat s exkurzi do diskrimina¢nia shlukové analyzy

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8
arnost.komarek@mff.cuni.cz

V medicinské (ale i jiné) praxi neziidka provadime na jednotlivych pacien-
tech (¢i jinych jednotkdch) opakovand méteni (Casto v ¢ase) jistych ukaza-
telu (krevni tlak, pritomnost viru, pocet replikaci viru, ...), které souviseji
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s nepiimo pozorovatelnou charakteristikou pacienta, naptiklad typem jeho di-
agnozy, ¢i vaznosti jeho stavu v blizké ¢i vzdalenéjsi budoucnosti. V piispévku
ukdzeme, jak lze pomoci zobecnénych linedrnich smisenych modelu (GLMM)
sdruzené modelovat vyvoj nékolika spojitych a/nebo diskrétnich ukazatelu
v Case a jak lze na zakladé odhadnutého modelu rozttidit pacienty do predem
uréeného poctu skupin (napt. dle diagnézy). Vyklad bude doplnén ukdzkami
na realnych datech a stru¢nym popisem souvisejiciho programového vyba-
veni.

Konar Ondiej
Detekce zvySenych ztrat v distribuc¢ni siti zemniho plynu
UI AV CR, Pod Vodarenskou vézi 2, CZ — 18207 Praha 8

konar@cs.cas.cz

Jiz patym rokem je v Ustavu informatiky AV CR ve spolupréci s plyndren-
skym prumyslem vyvijen nelinedrni regresni model GAMMA pro odhad spo-
tfeby zemniho plynu. Souc¢édsti zpracovani je i implementace a rutinni pro-
voz v zapadnich Cechéch. V souvislosti s organizaénimi zménami v ¢eském
plynarenstvi ptrichazeji i nové pozadavky na vyuziti modelu. Novym tkolem
je detekce zvysenych ztrat v distribuéni siti. K dispozici budou data z desitek
uzavienych lokalit (tj. lokalit, kde existuje pouze jeden vstup a zadny vystup
kromeé spotieby koncovych odbérateln). Cilem projektu je navrhnout statis-
ticky test, pomoci néhoz se urci, zda jsou ztraty v dané lokalité primérené ¢i
nepiimérené (napiiklad z duvodu tiniku plynu nebo ¢erného odbéru). Nedil-
nou soucasti je zpracovani nemalého mnozstvi redlnych dat, zatizenych velkou
chybovosti. V piispévku bude popsana soucasnd situace (projekt je v zacdt-
cich) a zvazeny moznosti dalsiho vyvoje.

Kotik Lukas
Lokalni regresni hloubka
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

kotik@karlin.mff.cuni.cz

Regresni hloubka (Rousseeuw 1999) je pfirozenym zobecnénim klasickych jed-
norozmérnych kvantili pro linedrni regresi a tedy umoznuje usporadani re-
gresnich ploch podle miry jejich ,centrality“. Nejhlubsi (medidnovd) regresn{
primka slouzi jako robustni odhad v klasickém regresnim modelu. Dalsim
vyuzitim regresni hloubky je konstrukce podminénych kvantilu pii dané hod-
noté regresoru, tzv. regresnich kvantilu. Tyto odhady lze napt. pouzit pti kon-
strukci pasu spolehlivosti pro regresni primku.
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Lokalizace regresni hloubky nés oprostuje od piedpokladu linearity a umoz-
nuje nam ziskat odhad v modelu bez jakykoliv regresnich parametru, tzv.
neparametrické regresi. Podobné jako v linearnim modelu, lokalni regresni
hloubka umoznuje odhad regresnich kvantilt, ale nyni bez jakykoliv parame-
trickych predpokladi (tzv. neparametrickd kvantilova regrese). Poster bude
zameéfen na zakladni vlastnosti téchto odhadu.

Kraus David, Panaretos Victor, Maddocks John

Inference druhého fadu pro gaussovské niahodné krivky
s aplikaci na geometrii minikrouzka DNA

EPFL SB IMA SMART, Station 8, CH-1015 Lausanne
david.kraus@epfl.ch

Uvazujeme problém porovnani dvou vybéru gaussovskych ndhodnych funkei.
Prace je motivovdna problémem rozhodnout, zda sekvence paru bazi maji
vliv na mechanické vlastnosti kratkych vldken DNA. Zaméfujeme se na tes-
tovani rovnosti kovarianéni struktury nahodnych kiivek. Navrzené testy je
zalozeny na empirickém Karhunen—Loévové rozvoji a useknuté aproximaci
Hilbert—Schmidtovy vzdélenosti empirickych kovarian¢nich operatoru. Me-
toda je pouzita na datovy soubor tak zvanych minikrouzki DNA, coz jsou
uzaviené kiivky v trojrozmérném prostoru ziskané jako obrazy molekul DNA
elektronovym mikroskopem. Vysledky naznacuji vyznamny vliv sekvenci pa-
ru bézi na geometrické vlastnosti molekul.

Kulich Michal

Analyza stratifikovanych dvoufazovych studii
s kalibrovanymi a odhadnutymi vahami

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

kulich@karlin.mff.cuni.cz

Dvoufazové studie setii prosttedky tim, ze nevyzaduji méfeni obtizné zjisti-
telnych veli¢in na v8ech jedincich puvodné zahrnutych do vybéru, ale pouze
na jedincich ndhodné vybranych do tzv. druhé faze, kteti obvykle tvoii jen
malou ¢ast puvodniho vybéru. Analyza dvoufdzové studie je obvykle zalozena
na ruznych modifikacich Horvitzova-Thompsonova odhadu. V tomto prispév-
ku ukézeme, jak zobecnit Horvitzuv-Thompsontuv odhad pro parametrické a
semiparametrické modely s pomoci modernich vysledku z teorie vybérovych
Setteni a asymptotické statistiky, jak tyto zobecnéné odhady zlepsuji asymp-
totické vlastnosti odhadu a jak lze tyto metody pouzivat v praxi s pomoci
knihovny survey systému R.
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Kvaszova Milena

Jak studenti rozumeéji zakladnim statistickym pojmtm
MU AV CR, Zitné 25, CZ— 11567 Praha 1

milena.sp@centrum.cz

Pii vyuce statistiky predpokladdame, ze studenti chdpou zakladni statistické
pojmy stejné jako my. Ale je tomu opravdu tak? Ve svém vyzkumu jsem se
zameérila na zjisténi toho, jak studenti rozuméji statistickym pojmum jako
prumérny, ndhoda, vzorek a proménlivost. Jednim ze zajimavych vysledku
vyzkumu je jev, ktery muzeme oznagcit jako ,interference ptirozeného jazyka“.
V prirozeném jazyce Casto prumérny oznaiuje nevyrazného, nezajimavého
clovéka a vzorek predstavuje malé mnozstvi vyrobku, ktery dostaneme zdar-
ma na vyzkouseni. Tyto odpovédi se objevuji zhruba u 20% studentt. Dals{
velmi rozsifeny nazor je, ze ndhoda neexistuje. Vzdy lze najit pri¢inu. Nahod-
né udalosti se déji velice ztidka a neda se do nich zasahovat a nijak je ovlivnit.
Jako tfeti zajimavy jev muzeme uvést snahu statisticky tdaj reprezentovat
objektem. Prumérnd velikost rodiny 2.5 predstavuje dva dospélé a malé dité.

Lachout Petr
Aproximativni feSeni a hodnota tucelové funkce

MFF UK, KPMS, Sokolovské 83, CZ—18675 Praha 8
UTIA AV CR, Pod vodéarenskou vézi 4, CZ—18207 Praha 8

lachout@karlin.mff.cuni.cz

S optimaliza¢nimi tilohami se setkdvame velmi ¢asto a ptirozené. Jako priklad
muzeme uvést hleddni optimélniho fizeni, nalezeni eficientniho statistického
odhadu, maximalizace zadaného kritéria (napf. zisku, uzitku), minimalizace
ztrat, nakladu, atd.

Casto je vsak nalezeni optimélniho fesen{ ekonomicky &i ¢asové netinosné.
Navic, optimalni feSeni sebou muze prinaset nebezpeci, ze mald perturbace
vstupnich parametru tlohy, napt. drobny zasah z venéi, muze mit za nasledek,
ze teseni, které bylo pred zménou optimélni, se ukaze nevhodné ¢i dokonce
nepiipustné.

Po diskuzi se zadavateli se také casto zjisti, ze ani nemaji zajem o feseni
optimalni, ale spise o feseni robustni vzhledem k perturbacim a davajici vyssi
zisk oproti feSeni pouzivanému v praxi.

Proto je uzitecné hledat feSeni, kterd nejsou sice optimalni, ale davaji
hodnotu kritéria, ktera dostatecné dobie aproximuje jeho hodnotu optimélni.
Takovato feseni v tomto prispévku nazyvame aproximativni feseni. V zasadé
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se jednd a dva typy: e-optimdln{ feseni a tiroviiova fesen{ (level-optimal so-
lution).

Situace se komplikuje pokud FeSena tloha obsahuje ndhodné vlivy. Pak
je nékolik moznosti, jak chapat, definovat, rozsitit definici aproximativnich
feseni. V tomto prispévku predstavime nékolik moznosti, jak to udélat. Pred-
stavime vztahy mezi nimi a jejich zakladni vlastnosti. Také se podivame, jak
pro né funguji zédkladni typy konvergence, jako je konvergence skoro jisté,
v pravdépodobnosti a v distribuci.

Lechnerova Radka!', Lechner Tomés®?
Aplikace bodovych procesii pfi analyze vefejné spravy v CR

[1] SVSES, s.r.o., Lindnerova 575/1, CZ—18000 Praha 8-Liben,
(2 NF VSE, katedra préva, ndm. W. Churchilla 4, CZ—13067 Praha 3

radka.lech@seznam.cz, lechner@triada.cz

Prostorové rozmisténi poskytovatelu verejnych sluzeb je dulezitym indikato-
rem pii zjisfovani ukazateli efektivnosti a ¢innosti vykonu vefejné spravy.
Jestlize danou kategorii verejné sluzby poskytuji pouze nékteré z danych
organu vefejné moci, lze prostorové rozmisténi téch organu, které vybra-
nou sluzbu poskytuji, t¢inné zkoumat za pomoci sumarnich statistik bo-
dovych procest. Pouzitd metoda navic neni zavisla na konkrétnim rozmisténi
organu v ramci tzemi, tj. dava spolehlivé odpovédi, i kdyz organy nejsou rov-
nomérné nahodné rozmisténé v rameci izemi CR, coz je realitou. V piispévku
se zabyvame prostorovym rozmisténim a vziajemnymi interakcemi uadu tize-
mnich samospravnych celkii v CR, které provozuji elektronické podatelny, své
datové schranky si aktivovali diive v rdmci prechodného obdobi, provozuji
Czech POINT, vykonavaji prenesenou pusobnost na tuseku stavebniho uradu
nebo poskytuji dalsi sluzby v rdmci vykonu prenesené pusobnosti. Ziskané
vysledky podstatnym zpusobem dopliiuji obraz vykonu vefejné spravy v Ces-
ké republice.

Linka Ales, Kula Jifi, Tunak Maros
Detekce defekti plosnych struktur
FT TUL, KAP, Studentska 2, CZ—-46117 Liberec

ales.linka@tul.cz
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Maciak Matus
Bootstrapping of M-smoothers
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8

mmatthew@matfyz.cz

This work is motivated by the article of Hwang R.C. (2004), Antoch J. et
al. (2006) and Bickel P.J. and Freedman D.A. (1981) and it brings forward
an idea of discontinuous and robust regression modelling approach.

Asymptotic distribution for local polynomial M-smoothers is derived and
it heavily depends on some unknown quantities. However, knowledge of this
distribution is crucial for a hypotheses testing in the change-point problem.
Instead of using some plug-in techniques, which provide poor approximation,
a bootstrap algorithm to simulate the unknown distribution is proposed and
a proper justification of this algorithm in case of M-smoothers is given. A re-
sidual based bootstrap is investigated for a model with homoscedastic errors
and, on the other hand, a nonparametric bootstrap procedure is studied for
a model with heteroskedastic errors. The results are illustrated through a
simulation study and an application to the global temperature data with
some possible change-point occurences.

Reference

[1] Hwang R.-C. (2004) Local Polynomial M-smoothers in Nonparametric
Regression, Journal of Statistical Planning and Inference 126, 55—72.

[2] Antoch J., Gregoire G., Huskova M. (2006) Test for Continuity of Regres-
sion Function, Journal of Statistical Planning and Inference 137, 753 —
e

[3] Bickel P.J., Freedman D.A. (1981) Some asymptotic theory for the boot-
strap, The Annals of Statistics, 9, 1196—1217.

[4] Maciak M. (2007) M-smoothers in Testing and Estimating, WDS’07 Pro-
ceeding of Contributed Papers 73/1, 169—174.
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Madurkayova Barbora

Ratio type statistics for detection of changes in mean and
the bootstrap method

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

madurka@karlin.mff.cuni.cz

Procedures for detection of changes in mean are considered. In particular test
procedures based on ratio type test statistics that are functionals of partial
sums of residuals are studied.

Ratio type statistics are interesting for the fact that in order to compute
such statistics there is no requirement to estimate the variance of the un-
derlying model. Therefore they represent a suitable alternative for classical
(non-ratio) statistics, most of all in cases when it is difficult to find a variance
estimate with satisfactory properties.

We assume to have data obtained in ordered time points and study the
null hypothesis of no change against the alternative of a change occurring
at some unknown time point. We explore the possibility of applying the
bootstrap method for obtaining critical values of the proposed test statistics.

Marek Jaroslav, Kubacek Lubomir

O jednom geodetickém problému

PiF UPOL, KMAAM. Ttida 17. Listopadu 12, CZ— 77146 Olomouc
marek@inf.upol.cz

Méjme dva systémy soutadnic ve 2D. Prvni systém je statni soutadnicovy
systém bodu v okoli nového zaméfovaného objektu (napi. prehrada, tunel,
budova). Druhy soutadnicovy systém je vnitini systém objektu. Souradnice
bodu objektu jsou urceny v tomto systému oproti statnim souiradnicim mno-

hem pfesnéji. Problém je urcit statni soufadnice vnitinich bodu a soucasné
nepokazit vnitini presnost bodu nového objektu.

McLoone Jon

New statistical features of Mathematica

Wolfram Ltd.

jonm@wolfram.co.uk

The talk will discuss the design principles behind the technical computing

system Mathematica. It will explain how these principles are applied in the
implementation of the statistical capabilities of the system and with examples

36



Abstrakty Robust’2010 © Robust 2010

from both the currently available version of Mathematica and the forthcoming
release.

Nagy Stanislav
Hloubka funkciondlnich dat
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

s.nagy@volny.cz

Jednym zo zékladnych neparametrickych nastrojov statistickej analyzy mno-
horozmernych dat je Statisticka hibka. Pre konetnerozmerné data existuje
nickolko roznych kategérii hibkovych funkcif ako uvédza [2], koncept hibky
sa v8ak na funkcionalne a Specidlne nekonec¢nerozmerné funkcionalne data
doposial nepodarilo tispesne zovseobecnit.

V pripade koneénerozmernych funkciondlnych dat sa pontka moznost
vyuzif izomorfizmus takéhoto priestoru s euklidovskym priestorom, v pripade
nekone¢nerozmernych funkcionalnych dat vsak takyto postup zlyhava. Inym
pristupom k problematike hibky nekoneénerozmernych dat je koncept paso-
vych hibok popisany v [1], ktoré je mozné v konecnerozmernom pripade
povazovat za zovSeobecnenie simplexovej hibky dat.

V prispevku sa budeme zaoberat podmienkami, pri splneni ktorych je hib-
ka koneénerozmernych funkcionalnych dat indukovand kone¢nerozmernou hi-
bkou na priestore koeficientov voé¢i baze skutoéne statistickou hibkovou funk-
ciou v zmysle [2] a na prikladoch porovname tieto vysledky s pasovymi
hibkami takychto funkcii. Nakoniec nacrtneme jeden mozny postup zovse-
obecnenia pasovych hibok funkeif pomocou zahrnutia vlastnosti derivacii
funkcie do vypoctu pésovej hibky a na prikladoch tento pristup porovname
s predchadzajicimi.

Reference

[1] Lopez-Pintado S., Romo J. (2007) Depth-based inference for functional
data. CSDA 51, 4957 -4968.

[2] Zuo Y., Serfling (2000) General notions of statistical depth function. AS
28, 461 482.
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Navratil Radim

Chovani pofadovych testd v linearnim modelu za pfitomnosti
chyb méreni

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8

r.navratil@centrum.cz

V linedarnim modelu s chybami méfeni budeme zkoumat chovani poradovych
testu, které byly puivodné navrzeny pro testovani hypotéz v modelech, které
predpokladaly, ze odezva i regresory byly méfreny presné. Ukazeme, ze pro
nékteré hypotézy se pouzitim téchto testt v modelech s chybami méfeni za-
chovava hladina testu, pritomnost chyb vsak vede ke snizeni sily pouzitého
testu. Toto budeme ilustrovat numericky i pomoci simulaci.

Novak Petr
Testy dobré shody pro model zrychleného ¢asu v analyze preziti
MFF UK, KMPS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

novakp@karlin.mff.cuni.cz

V prispévku studujeme regresni modely pro analyzu preziti, vénujeme se
predevsim moznostem, jak sestavit testy dobré shody pro model zrychleného
¢asu. Porovnavame je s testy pro Coxuv model proporcionédlniho rizika zaloze-
nymi na teorii ¢itacich procesu. Na simulovanych datech zkoumame empirické
vlastnosti testu téchto modelu, pozorujeme jejich silu a hladinu v zavislosti
na velikosti sledovaného vybéru, typu regresoru a tvaru zakladniho rizika.
Hledame, v jakych situacich je mozné dobfe rozlisit, podle kterého modelu
se data chovaji a naopak kdy je rozliseni mezi modely obtiznéjsi.

Pawlas Zbynék
Odhad rozdéleni dob mezi udalostmi z kratkych ¢asovych oken
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

pawlas@karlin.mff.cuni.cz

Pro stacionarni ¢asovy bodovy proces muzeme pomoci Palmova rozdéleni
definovat distribuéni funkei doby mezi dvéma uddlostmi, oznac¢me ji F'(t).
Zajima nés odhad této distribu¢ni funkce na zakladé realizaci nezavislych
stejné rozdélenych bodovych procesi pozorovanych v pevném ¢asovém okné
[0, A]. Pfitom médme na mysli predevsim situaci, kdy okno pozorovani je
kratké. Tim rozumime, ze délka okna je srovnatelna se stfedni dobou mezi
udalostmi. Kazdy pozorovany proces tak obsahuje bud Zaden, nebo velmi
malo bodu.
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Motivace pro studium tohoto problému pochdzi z neurofyziologie. In-
formace v nervovém systému je prendena posloupnosti akénich potencidlu
(tzv. spikl) generovanych jednotlivymi neurony. Neuronovou aktivitu (¢asové
uspofadani spiki) je mozné modelovat staciondrnim bodovym procesem. Pred-
pokladejme, ze cilovy neuron dostavd od populace okolnich neuront infor-
maci, kterou musi v kratkém casovém okamziku vyhodnotit a zareagovat.
Jednim z dulezitych faktoru pro toto vyhodnoceni je rozdéleni dob mezi
dvéma nasledujicimi spiky.

Protoze nepozorujeme doby mezi udalostmi delsi nez délka okna, nemu-
zeme bez dalsich predpokladu na bodovy proces odhadnout F(t) pro t > A.
Z tohoto duvodu se zamétrime hlavné na odhad distribuéni funkce dob mezi

udélostmi za podminky, Ze jsou mensi nez A, tedy odhadujeme G(t) =
F(t)

F(A)-
jich vlastnosti teoreticky i na zakladé simulaci. Rovnéz provedeme srovnéani

s nékterymi parametrickymi odhady.

Zavedeme nékolik neparametrickych odhadi a budeme studovat je-

Pesta Michal

Konzistentné a ekvivariantné odhadovanie v modeli
so zavislymi chybami v premennych

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

pesta@karlin.mff.cuni.cz

Ni¢ nedokéze nahradif moznost, ked’ &tatistik je s ddtami priamo zviazany
este pred ich samotnym ziskavanim. Tobo6z, ked ich eSte vlastnoruéne zbiera.
Budeme analyzovat zdvislost medzi dizkou a hmotnostou dospelych jedincov
pstruha obyéajného potoéného (Salmo trutta morpha fario; L., 1758) zijiceho
v pramenoch sumavskej Vydry. Ked'ze apriori nie je jednozna¢ne uréené, &i
hmotnost je z&visld na dizke alebo opacne, klasicky regresny model nemoze
byt adekvatny. Naviac disturbancie prirody a chyby merani kontaminuji obe
sledované veli¢iny. Nakoniec nizka hladina pramenov Vydry mé za nésledok
limitacie v pohybe véc¢sich jedincov smerom k samotnym pramenom, ¢o vnasa
isti formu zavislosti medzi jednotlivymi meraniami.

Uvazujeme model chyby-v-premenngch so zdvislymi chybami. V nom od-
vodime odhad ekvivarianty vzhladom k meritku, oto¢eniu a zdmene stiradnic.
Ukézeme, ze tento odhad je totozny s odhadom ziskanym metddou pine
najmensich $tvorcov. Odvodime jeho konzistenciu i asymptotickil normalitu
pre slabo zdvislé merania (- a ¢-mixing). Asymptoticky rozptyl je vsak
zavisly na hodnotach vyssich momentov ndhodnych chyb, ktoré nie je mozné
odhadntt, a tym nie je mozné zostrojit intervaly spolahlivosti pre neznime
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parametre a ani testovat hypotézy nich sa tykajice. RieSenie tohoto problému
nam poskytne blokovy bootstrap s pohyblivimi blokmi, ktorého korektnost
véak musime dokazat.

Petrasek Jakub
Modelling with jump processes and optimal control
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

petrasek@karlin.mff.cuni.cz

This work discusses both a practical approach to modelling high frequency
financial data with jump processes and the solution to the optimal con-
sumption and portfolio problem. The modelling phase includes transforming
the time to overcome nonstationarity, as well as choosing and calibrating
the model. Two processes for modelling our data were proposed and their
fit to the data compared. Furthermore, the optimal consumption and portfo-
lio problem is studied. Both the optimal consumption and optimal portfolio
are known, but under very restrictive assumptions. These assumptions are
weakened. Finally, a numerical study of optimal consumption and portfolio
choice on real data is performed, yielding noteworthy results.

Picek Jan

Odhady parametri v modelu s chybami méreni
FP TUL, KAP, Studentska 2, CZ—46117 Liberec
jan.picek@tul.cz

Uvazujme linedrni regresni model s chybami méfeni
_ T =1
yi*50+ﬂlxi+eia t=1...,n,

0 .
X, =x;+w, i=1,...,n,

kde e; je ndhodna chyba a u; je vektor chyb méreni vektoru x;, ktery je
nepozorovatelny, x? oznaéuje odpovidajic{ pozorovany vektor.

V prispévku se budeme zabyvat odhadem parametru (5o, ,BIT)T v modelu
s chybami méfeni. Zaméiime se predevsim na robustn{ metody (R- a M-
odhady). Vysledky budou ilustrovény na zakladé simulaci.
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Praskova Zuzana
Bootstrap v RCA modelech
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

zuzana.praskovaOmff.cuni.cz
Uvazujme autoregresni model s ndhodnymi koeficienty

P
Xi =Y (Bi+ Bu)Xi—i + Vi,

i=1

kde Byi,i = 1,...,p, jsou nahodné slozky autoregresnich koeficientu a Y;
nahodné chyby. Model lze reprezentovat jako klasicky autoregresni model

P
Xe=> BiXeit+u

i=1

s chybami u;, které vykazuji podminénou heteroskedasticitu.

Pro odhad parametru §; lze pouzit standardni metodu nejmensich ¢tvercu
nebo dalsi metody jako je metoda maximalni vérohodnosti ¢i metoda vaze-
nych nejmensich ¢tverci. Misto téchto odhadu lze uvazovat obecnéjsi tiidu
odhadu (Schickovy odhady). Varianéni matice asymptotického rozdéleni ta-
kovych odhadu je obvykle slozitou funkci zbyvajicich parametru modelu,
které je nutno také odhadovat.

Pro urceni intervalu spolehlivosti Schickovych odhadu parametra 3; je
v piispévku jako alternativa k asymptotickému rozdéleni navrzena metoda
bootstrap, ktera rovnéz zohlednuje heteroskedasticitu chyb.

Sabolova Radka
Testy normality za pritomnosti rusivej regresie
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8

sabolova@karlin.mff.cuni.cz

Uvazujeme linedrny model Y; = 0 + x{3 + oe;, i = 1,...,n, kde x; si pevné
regresory, 0, 3 a 0 > ( nezndme parametre a e; si nezavislé rovnako rozdelené
so spojitou distribu¢nou funkciou F. Chceme testovat hypotézu, Ze chyby
€1, .. .,en pochadzaju z normovaného normalneho rozdelenia.

Popiseme modifikdciu zndmeho Shapiro-Wilkovho testu (Sen et. al, Aus-
trian Journal of Statistics 32 (2003), No 1 & 2, 163-177), ktord porovndva ma-
ximélne vierohodny odhad parametra o2 a jeho najlepsi linedrny nevychyleny
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odhad (BLUE) — tieto dva odhady si asymptoticky ekvivalentné, ak chyby
e1,...,e, stinormalne rozdelené. V prispevku st d'alej prezentované vysledky
simulécii, v ktorych sa skimala sila tohoto testu.

Schlesinger Pavel

Vyuziti Gibbsova algoritmu ve shlukovacich tlohach
komputaécni lingvistiky

UFAL MFF UK, Malostranské nam. 2, CZ—11800 Praha 1

pavel.schlesinger@ufal.mff.cuni.cz

Shlukova analyza je casto pouzivand metoda pti feseni tloh komputaéni lin-
gvistiky, at uz se jednd napi. o zkouméani podobnosti dokumentii nebo jed-
notlivych slov. Specifickou vlastnosti této shlukovaci ilohy je velkd mnoho-
rozmérnost prostoru vyuzivanych proménnych, kterd ovliviuje vybér vhodné
shlukové metody. Souc¢asnym trednem v oboru je veden snahou o rozsifeni
mnoziny pouzitelnych metod a o formulaci tlohy tak, aby se i zde mohl pouzit
bayesovsky pristup ke statistice. V prispévku popiseme model pro shlukovani,
ktery vychézi z ¢ldnku Walker a Ringger (2008) a ktery popisuje, jak lze po-
dobné tlohy shlukovani fesit pouzitim Gibbsova algoritmu.

Shokirov Bobosharif, Klebanov Lev

Estimating the proportion of false hypotheses in multiple
testing procedure

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8

shokirov@karlin.mff.cuni.cz

One of the fundamental issues in multiple testing procedure is the detection
of false positives - rejection of the null hypotheses when they are true. In the
univariate case it is known as a type I error. There are different approaches
in multivariate hypothesis testing to control this type of error by a priori gi-
ven significant level. Although there are approaches with some relaxation of
independence in multivariate case, most of them assume independence of the
null hypotheses or the test statistic. Besides, in controlling multivariate ana-
logue of univariate type I error, once the number of hypotheses to be tested
is huge, we may observe a decrease in the test power. Under independence
assumptions, this talk proposes a new approach for estimating the proportion
of false discoveries-erroneously rejected null hypotheses. Giving the explicit
form of the estimator, some of its properties are discussed.
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Sedova Michaela, Kulich Michal
Dvoustupnové nadhodné vybéry ve vybérovych Setienich
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8

sedova@karlin.mff.cuni.cz

V klasické teorii vybérovych Setfeni se zpravidla zabyvame parametry, které
charakterizujici kone¢nou populaci (napf. ihrn nebo prumér N pevnych hod-
not). Nékdy je vSak vhodnéjsi povazovat pozorovéni za ndhodné veliciny
a zaroven brat v tvahu, ze neni k dispozici prosty ndhodny vybér. V tomto
kontextu uvazujeme dvoustupnové vybérové schéma, kde jsou nejprve vybra-
ny domacnosti a poté je z kazdé domacnosti nahodné urcen jeden ¢len a zata-
zen do studie. Uvadime odhad stfedni hodnoty, ktery toto vybérové schéma
zohlednuje, popisujeme jeho vlastnosti a porovnavame ho s odhadem ziska-
nym z bernoulliovského vybéru.
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Snuparkova Jana

Stochasticka bilinearni rovnice s frakcionalnim Sumem
v nekonecéné dimensi

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

snuparkova@karlin.mff.cuni.cz

Ukézeme pouziti nové vzniklého vysledku na prikladu, ve kterém se vyskytuje
striktné elipticky diferencidlni operator druhého fadu. Stochasticky integral
jest chapén ve Skorochodové smyslu.

Stanék Jakub

Diftize v omezené oblasti s odrazejici nebo pohlcujici bariérou
FS CVUT, CQR, Karlovo ndm, 13, CZ-12000 Praha 2
Jakub.StanekQ@fs.cvut.cz

Prispévek se zabyva modelovanim pohybu v uzaviené oblasti K pomoci-
diftize urcené stochastickou diferencialni rovnici dX; = b(X;)dt + o(X;)dBy,
pricemz oblast K je ur¢ena vztahem K = [z € R" : f(z) < ¢], kde c € R a
f € C3(R™). V prispévku bude ukazano, jak konstruovat difiizi v oblasti K
tak, aby hranice S = [z € R™ : f(z) = ¢] byla odrazejici, jak konstruovat
difizi s pohlcujici hranici S a jak difdzi na hranici S. V piispévku budou
rovnéz uvedeny podminky, za kterych je diftiize na hranici S jednoznacné
urcena volbou trendového koeficientu b.

Timkova Jana

On Bernstein-von Mises theorem and survival analysis
MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ 18675 Praha 8

timkova@karlin.mff.cuni.cz

Although not well-known, the Bernstein-von Mises theorem (BvM) is a so-
called bridge between bayesian and frequentist asymptotics. Basically, it sta-
tes that under mild conditions the posterior distribution of the model parame-
ter centered at the maximum likelohood estimator (MLE) is asymptotically
equivalent to the sampling distribution of the MLE. This is a powerful tool
especially when the classical asymptotics is tedious or impossible to conduct
while bayesian asymptotic properties can be obtianed via MCMC. However,
in semiparametric setting with presence of infinite-dimensional parameters,
as is e.g. Cox model for survival data, the results regarding BvM are more
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difficult to establish but still not impossible. The proposed poster will give
short overview of BvM results found in the survival analysis context.

Tucek Pavel a kol.

Design of measurement and statistical processing
of magnetization analysis

UPOL, kat. geoinformatiky, Tt. Svobody 26, CZ—77146 Olomouc

pavel.tucek@upol.cz

Prispévek je vénovan nékolika statistickym tloham spojenych s nelinedrni
regresi, které se vyskytly v materidlovém vyzkumu na Univerzité Palackého
v Olomouci. Prvni dlohou je problém ziskani odhadu velikosti Debye-Wallero-
va faktoru, kterd slouzi jako mira uspofaddni atomu v krystalu. Druhou
tlohou je nalezeni neznamych parametru hysterézni smycky, kterda jedno-
znacné charakterizuje dané nanomateridlové struktury a vypovida o jejich
aplika¢niho vyuziti. Tretim problémem je stanoveni optimalniho navrhu ex-
perimentu pro ziskani hledanych parametri. Optiméln{ plan méfeni umoziu-
je snizit pocet méteni a finanéni ndklady na experiment pti zachovani presnos-
ti odhadt parametri ziskanych dosud poulivanou metodikou.

Vencalek Ondrej

Klasifikace na zékladé hloubky bodu

PiF UPOL, KMAAM. Ttida 17. Listopadu 12, CZ—77146 Olomouc
ondrej.vencalek@upol.cz

Prispévek navazuje na praci prezentovanou na Robustu 2008. Ukazuje vyuziti
vazené poloprostorové hloubky pii klasifika¢ni tloze. To se ukazuje vhodné
zejména v pripadé, kdy jsou jednotlivé distribuce nekonvexni. V simulacni
studii je srovndavano chovani klasifikatoru zalozeného na vazené poloprosto-

rové hloubce, klasicky definované poloprostorové hloubce a dalsich znamych
metodach.
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Visek Jan Amos

/n-Consistency of the least weighted squares
under heteroscedasticity of error terms

IES FSV UK a UTIA AV CR, Opletalova 26, CZ—11001 Prague 1

visek@fsv.cuni.cz

Let NV denote the set of all positive integers and R the p-dimensional Euc-
lidean space. The linear regression model given for all n € A/

P
Y;:X;ﬁO—F@Z:ZX”ﬁJO—FBZ, ’L'=1,2,...,7’L
J=1

will be considered. Further, for any 5 € RP r(8) = Y; — X;ﬁ denotes the
i-th residual and r(Qh) (8) stays for the h-th order statistic among the squared
residuals, i.e. we have

iy (B) <1y (B) < ... <1y (9).

Def. 1. Let w : [0,1] — [0,1] be a nonincreasing function with w(0) = 1.
Then the solution of the extremal problem

n .
~ y Z — 1
ﬁ(LWS,n,w) =arg mme ( " ) T(Qi) (8)

i=1

will be called the Least Weighted Squares, see Visek (2000).

Having discussed reasons and frequency of presence of heteroscedasticity
of error terms e;’s, we demonstrate (possibly significant) consequences of
ignoring heteroscedasticity.

To be able to study properties of B(LWS’”‘“), it is plausible to show that
B(LWS’”‘“) is one of solutions of normal equations

NByxn(8) = Y w (FP(r(@)) X (V- Xi8) =0 @)

i=1

where

F(n) Zl{m |<T}=%§;I{ <r}.

As we allow for heteroscedasticity of error terms e;’s (and hence also of resi-
duals 7;(3)’s), it seems strange that we employ the e.d.f. of absolute values

of residuals Fﬁ(") (r) in (2).
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Nevertheless, under mild conditions, the e.d.f.’s F| ﬁ(n) (r) converge (unifor-
mly in 7 € R and § € RP) weakly to the “mean” d.f. of absolute values of
error terms, see Visek (2010). It opens the way for proving +/n-consistency
of B(LWS’"’“’). Conditions and a sketch of proof will be given.

Reference

[1] Visek J.A. (2000) Regression with high breakdown point. Robust 2000,
JCMF, Praha, 324 356.

[2] Visek J.A. (2010) Empirical distribution function under heteroscedasti-
city. To appear in Statistics.

Research was supported by grant of GA CR number 402/09/0557.

Volf Petr
On models for progression of record values
UTIA AV CR, Pod Vodarenskou Veézi 4, CZ — 18208 Praha 8

volf@utia.cas.cz

Let us consider a sequence of random variables X; and its sequential maxima.
New record is established when X;41 > max{X;,...,X;}. The case of ii.d.
sequence has already been analyzed by many authors. However, in many real
situations (e.g. from economics, finance, or climatology, too) the assumption
of i.i.d. variables is not adequate. Therefore, a set of other models has been
proposed describing the sequence of records (i.e. values, increments, times)
with the aid of convenient model types, for intensity, regression, or time-series.
In the contribution, after brief overview of approaches, we study possibilities
to adapt such models to the development of sport records, namely in athletic
events. Except records, it is reasonable to use data on the occurrence of
‘sub-record’ values and employ them for model formulation and evaluation.
Our main concern is the statistical analysis of available data, model fitting
problems and the selection of factors (covariates in a regression context)
influencing the record process.
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Wimmer Gejza jr.

Konfidenéné oblasti pre regresné parametre v linearnom
zmieSanom modeli pre longitudinalne data

Matematicky tstav, Slovenské akadémia vied, Stefanikova 49, SK 81473
Bratislava

wimmerg@mat.savba.sk

V praktickych tlohdch je ¢asto potrebné analyzovat tidaje ziskané opako-
vanymi meraniami viacerych subjektov v réznych ¢asovych okamihoch. Jed-
nym z primarnych cielov analyzy takychto dat je potom popisat spolo¢nt
¢rtu vsetkych pozorovanych subjektov, pricom pri ich modelovani je vhodné
uvazovat okrem tychto spoloénych efektov navySe aj individudlne vplyvy
jednotlivych subjektov na svoje opakované merania. Tu sa ukazuje vyuzitie
linedrneho zmie$aného modelu ako velmi vhodny pristup k ich d'alsiemu spra-
covaniu. Pre ziskanie odhadov nezndmych parametrov modelu sa vo velkej
miere vyuziva REML funkcia vierohodnosti. Na zaklade asymptotickych vlast-
nosti takto ziskaného odhadu regresného parametra sme potom schopni skon-
struovat konfidenéné oblasti pre regresny parameter modelu. Bohuzial, je
vSeobecne zndmou skutoénostou, Ze v pripade malého poétu pozorovani si
takto navrhnuté konfidenéné oblasti pre regresny parameter neprimerané.
Mnoho autorov sa venovalo tejto problematike, pricom v zaujme odstranenia
nedostatkov tohto obvyklého pristupu pontkajui jeho modifikécie. V prispev-
ku budiu podrobnejsie popisané dva modifikované pristupy konstrukcie kon-
fidenénych oblasti pre regresny parameter linedrneho zmieSaného modelu
vyplyvajice z ¢lankov Kenward, Roger (1997) a Kenward, Roger (2009). Na
zéklade simulacnej stidie budu preverené ich vlastnosti a porovnané s vlast-
nostami konfidenénych oblasti zaloZenych na asymptotickych vlastnostiach
REML odhadu regresného parametra pre longitudindlne déta s AR(1) chy-
bami.

Reference

[1] Kenward M.G., Roger J.H. (1997) Small Sample Inference for Fixed Ef-
fects from Restricted Maximum Likelihood, Biometrics 53, 983—997.

[2] Kenward M.G., Roger J.H. (2009) An improved approximation to the pre-

cision of fixed effects from restricted maximum likelihood. Computational
Statistics and Data Analysis, doi:10.1016/j.csda.2008.12.013
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Witkovsky Viktor

Vyuzitie funkcie vierohodnosti na konstrukciu pribliznych
a exaktnych konfidenénych oblasti

Ustav merania, Slovenskda akadémia vied, Dubravska cesta 9,
SK 84104 Bratislava

witkovsky@savba.sk

Konstrukcia konfidenénych oblasti pre parametre modelu zalozenych na funk-
cii vierohodnosti, resp. funkcii podielu vierohodnosti, je alternativou k viac
tradicnej metéde konstrukcie konfidenénych oblasti tzv. waldovského typu,
ktora vychadza, za platnosti nutnych predpokaldov, z asymptotickej norma-
lity rozdelenia odhadov metédou maximalnej vierohodnosti. Podla [3] je prave
postup zalozeny na funkcii vierohodnosti v siilade s Fisherovym chdpanim
Statistického odhadu.

V prispevku budeme ilustrovat konstrukciu pribliznych a exaktnych kon-
fiden¢nych oblasti pre parametre modelu zaloZzenych na funkcii vierohod-
nosti v niektorych $pecidlnych pripadoch, s poukazanim na mozné vyuzitie
zovSeobecnenych pivotov, resp. fiducidlneho rozdelenia parametrov: (i) pre
parametre linedrneho regresného modelu, pozri napr. [2]; (ii) pre parametre
jednoduchého modelu merania zalozeného na digitalizovanych meraniach, po-
zri napr. [4]; (iii) pre varianéné komponenty v zmieSanom linedrnom modeli
s dvomi varianénymi komponentami, pozri napr. [1].

Reference

[1] Arendackda B. (2008) Interval Estimators for a Variance Component
in Mixed Linear Models with Two Variance Components. Dizerta¢na
praca PhD vo vednom odbore 11-06-9 Pravdepodobnost a matematicka
Statistika. Ustav merania SAV, Bratislava.

[2] Chvostekova M., Witkovsky V. (2009) Exact likelihood ratio test for the
parameters of the linear regression model with normal errors. Measure-
ment Science Review 9, 1-8.

[3] Uusipaikka E. (2008) What did Fisher mean by an estimate? Submitted
to the FElectronic Journal of Statistics arXiv:0807.3397v1l [math.ST].

[4] Witkovsky V. Wimmer G. (2009) Konfidenéné intervaly zalozené na di-
gitalizovanych meraniach. ROBUST 2008, JCMF, Praha, 513 532.

Pod’akovanie: Prica vznikla vd'aka podpore grantov VEGA 1/0077/09, VE-
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Zikmundova Markéta

Pouziti ¢asticového filtru na odhad podminéné intenzity
Hawkesova procesu

MFF UK, KPMS, Sokolovska 83, CZ—186 75 Praha 8

zikmundova@karlin.mff.cuni.cz

Méjme omezenou mnozinu v roviné se sttedem v poc¢atku. Uvniti této mnozi-
ny pozorujeme nahodny pohyb fidici se oby¢ejnou stochastickou rovnici. Na
trajektorii tohoto pohybu (obecné nezndmé) pozorujeme udalosti. Piispévek
se zabyva simulaci procesu udélosti jako nekétovaného Hawkesova bodového
procesu. Déle se pouzije ¢asticovy filtr (sekvenéni Monte Carlo metoda) k od-
hadu casové a plogné podminéné intenzity bodového procesu udalosti a také
k samotné rekonstrukci trajektorie stochastického pohybu.

Zambochova Marta

Shlukovani v souborech s odlehlymi objekty pomoci metod
k-prameérui
FSE UJEP, KMS, Moskevska 54, CZ—40096, Ust{ nad Labem

marta.zambochova®@ujep.cz

Velka citlivost shlukovani na odlehld pozorovéani je skutecnost, kterd muze
zaporné ovlivnit kvalitu vysledného rozdéleni do shluku. Ve vétsiné pripadua
jsme odkazani na vhodné predzpracovani dat a pripadné vylouceni odlehlych
objektu z dalstho zpracovani.V odborné literatufe se vSak objevuji i shlu-
kovaci metody pfimo zaméfené na data obsahujici odlehlé objekty. Jednim
z takovychto postupu je napiiklad dvoufizovy algoritmus k-prameéru. V pii-
spévku je navrzena varianta metody k-pruméru pracujici s mrkd-stromy,
kterd je postavena na jiném principu. Identifikace odlehlych objektt probiha
v ramci faze predzpracovani, kterou je nutno provadeét i v pripadé, ze nas od-
lehlé objekty nezajimaji. Je to faze organizujici data do stromové struktury,
ktera ¢ini nasledujici fazi shlukovani velmi efektivni. Ptispévek pojednava
o srovnani uvedenych dvou metod.

Zezula Ivan

Logistic, multinomial, and ordinal regression
P.J. Safarik University, Jesenna 5, SK 04 Kogice

ivan.zezula@upjs.sk

While linear regression model has its firm place in basic or intermediate
statistics courses and textbooks, its generalizations have much worse position.
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Even if nominal and ordinal data are frequently met in many applications,
the sweetness of normality assumption seems to override everything. We will
try to explain the basic principles of regression methods for categorical data,
looking at both mathematical foundations and practical aspects.
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